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Abstract. Open Educational Resources (OER) are documents that are openly
licensed and used for teaching, learning, and research purposes. They cover
complete courses, textbooks, videos, softwares and any other tools, materials or
techniques to support access to knowledge. The main difficulty, however, is to
ensure the quality of these educational resources stored in online repositories.
To fill this gap, a method was created using deep neural networks, specifically,
a Recurrent Neural Network (RNN) to evaluation the quality of open educa-
tional resources, and compared with a Supporting Vector Machine (SVM) and
its variations. The research methodology used was the use of an architecture for
neural network, the creation of a controlled scenario, and the comparison with
the main studies that perform automated evaluation of OER.

Resumo. Recursos Educacionais Abertos (REAs) sdo documentos abertamente
licenciados e usados para fins de ensino, aprendizagem e pesquisa. Abrangem
cursos completos, livros diddticos, videos, softwares e quaisquer outras ferra-
mentas, materiais ou técnicas para apoiar o acesso ao conhecimento. A prin-
cipal dificuldade, porém, é garantir a qualidade desses recursos educacionais
armazenados em repositorios on-line. Para preencher esta lacuna, foi criado
um método usando redes neurais profundas, especificamente, uma Rede Neu-
ral Recorrente (RNN) para avaliacdo automatizada da qualidade de recursos
educacionais abertos, sendo comparado com uma Mdquina de Vetores de Su-
porte (SVM) e suas variagoes. A metodologia de pesquisa utilizada foi a criagdo
de uma arquitetura para rede neural, a criacdo de um cendrio controlado, e a
comparacdo com os principais trabalhos que realizam avaliacdo automatizada
de REAs.

1. Introducao

Recursos Educacionais Abertos (REAs) foram definidos por diversos trabalhos na liter-
atura, sendo objeto de estudo de uma ampla diversidade de trabalhos [Wiley et al. 2014].
O termo foi cunhado em 2002 pela Unesco [UNESCO. 2002] que convocou o férum so-
bre o impacto dos cursos abertos do ensino superior em paises em desenvolvimento. Foi
definido neste férum que o termo “aberto” relacionava com recursos educacionais e indi-
cava as possibilidades do conhecimento ser consultado, usado e adaptado por todos sem
fins comerciais.

A ideia dos REAs € tornar o conhecimento do mundo um bem publico tendo a
tecnologia em geral, e especificamente a Web, como uma fonte de acesso a esse conhec-
imento. Entende-se, assim, que os REAs devem permitir seu compartilhamento, uso e
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reuso. O movimento de REAs foi financiado inicialmente pela Fundacdo Hewllet que
considerou o movimento uma filosofia de democratiza¢do do conhecimento por meio da
Web [Smith and Casserly 2006] [Wiley et al. 2014].

Existem diversas definicdes de REAs, diferentes modelos de compartilhamento,
diversos modelos de produ¢do, como também muitos desafios para REAs. Neste tra-
balho, usamos a definicio de REAs de [Gimenes et al. 2012] na qual REAs podem ser
caracterizados como materiais de ensino, aprendizagem e pesquisa, em qualquer meio
de armazenamento, que estdo amplamente disponiveis por meio de uma licenca aberta
que permite quatro liberdades minimas conhecidas como 4R: Usar (Review), Aprimorar
(Reuse), Recombinar (Remix) e Distribuir (Redistribute). Devido a importancia do
tema, em um documento recente [Miao et al. 2016] [Wiley et al. 2014], a Organizacao
das Nagoes Unidas (ONU) definiu os principais problemas relativos ao desenvolvimento
e ao uso de REAs: i) o problema da qualidade de REAs; i1) o problema da descoberta,
isto é, como encontrar REAs, analisado anteriormente por [Gazzola et al. 2014]; iii) o
problema da sustentabilidade, isto é, como financid-los; iv) o problema da localizacdo e
re-contextualizacdo de REAs; e v) o problema do remix, isto €, a dificuldade de identificar
a granularidade de alteracao do conteudo por outras pessoas € o nivel de alteracdo. De
acordo com o documento da ONU, estes problemas devem ser enfrentados para que os
REASs possam cumprir seu potencial de contribuir para o desenvolvimento humano.

A qualidade é de especial interesse para este artigo, pois pode ser abordada por
meio de mecanismos computacionais [Bethard et al. 2009] [Custard and Sumner 2005]
que avaliam tanto metadados como o contetdo textual dos REAs. Este artigo d4 os
primeiros passos na utiliza¢do de novas abordagens de aprendizagem de méaquina e apre-
senta uma arquitetura de Deep Learning, desenvolvida para avaliar a qualidade automética
de metadados dos REAs. Foi realizada uma analise comparativa entre os métodos tradi-
cionais de aprendizagem de maquina e o método proposto que usa uma arquitetura de
Deep Learning.

Deep Learning ou Aprendizagem Profunda refere-se a presenca de muitas ca-
madas na rede neural artificial. Mas, esse significado mudou ao longo do tempo
[Bengio et al. 2009, LeCun et al. 2015, Draelos et al. 2017]. Em 2012, 10 camadas ja
eram suficientes para considerar uma rede neural como profunda. Contudo, em 2017 é
mais comum considerar uma rede neural profunda quando esta possui mais de 100 ca-
madas [Draelos et al. 2017]. Deep Learning foi aplicado em diversos dominios como
imagem, texto, video, prontncia e visdo, melhorando significativamente os melhores
resultados alcancados em dezenas de anos. Além disso, o sucesso de Deep Learning
também se deve a maior disponibilidade de dados para treinamento e o custo baixo para
utilizagdo de GPUs (Graphics Processing Unit) para computacio numérica eficiente. E
possivel citar a utilizacdo de GPUs com custos baixos [Wan et al. 2014] as plataformas
do Google, Microsoft e Amazon.

Nesta secdo foram apresentados os conceitos bésicos sobre REAs e a diferenca
entre aprendizagem de méquina tradicional e Deep Learning. As se¢des que seguem Sao
organizadas da seguinte maneira. Na Se¢do 2 sio apresentados os trabalhos correlatos
desta proposta. Na Secdo 3 s@o apresentados os conceitos fundamentais de redes neu-
rais recorrentes e suas variagoes. Na Secdo 4 € descrita a arquitetura desenvolvida nesta
proposta. Em seguida, na Secdo 5, € apresentada a metodologia de avaliacdo manual da
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Tabela 1. Tabela dos trabalhos que avaliam a qualidade de recursos educacionais
automaticamente

Material Método
Trabalhos .
Relacionados Composto | de Avaliagdo
do Dataset Utilizado
Bethard et al. (2009) | REAs SVM
Leary et al. (2011) REAs SVM
. Perceptron
Cechinel et al. (2011) | OA Multilayer
) Perceptron e
Moise et al. (2011) REAs SVM
Wetzler et al. (2011) | REAs SVM
Ahmed ¢ Fuge (2017) | 253195 | gy e kNN
abertos

qualidade dos metadados de REAs. Por fim, na Secdo 6 sdo feitas as analises sobre os
resultados e na Secdo 7 sdo feitas as conclusdes e descritos os trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Os trabalhos relacionados a esta proposta possuem uma semelhanga: quase todos uti-
lizaram métodos tradicionais de aprendizagem de méaquina. Além disso, o uso de SVM
se mostrou superior as redes Perceptron. Contudo, nenhum trabalho utilizou técnicas
de Deep Learning para avaliar a qualidade automética de REAs. A tabela comparativa
(Tabela 1) mostra que trabalhos de avaliagdo da qualidade de REAs usam técnicas bas-
tante comuns em Inteligéncia Artificial e focam mais esforcos na arquitetura dos seus
sistemas e na avalia¢do dos recursos utilizados. Nao encontramos avaliacao da qualidade
de REAs via algoritmos de aprendizagem de maquina mais atuais, usando Deep Learning.

Os trabalhos de [Bethard et al. 2009] [Leary et al. 2011] [Moise et al. 2011]
[Wetzler et al. 2013] apresentam avaliadores de qualidade de REAs usando SVM
como classificador e arquiteturas com diferentes indicadores de qualidade. Enquanto,
[Cechinel et al. 2011] apresenta um classificador de qualidade automética para Objeto de
Aprendizagem (OA) e [Ahmed and Fuge 2017] cria uma forma de avaliar desafios on-line
abertos, também, com uso do SVM como melhor resultado. Porém, nenhum deles tratam
especificamente de redes neurais profundas para avaliacdo da qualidade.

3. Rede Neural Recorrente e a variante Long Short Term Memory

Uma Rede Neural Recorrente (RNN) é uma classe de redes neurais que exploram a
natureza sequencial da sua entrada [Wuetal. 2017]. As RNNs tém sido aplicadas
em vdrias tarefas como: reconhecimento de digitos [Graves and Schmidhuber 2009],
geracdo de texto [Sutskever et al. 2011], criacio de modelos de lingua [Mikolov 2012,
Graves 2013, Pascanu et al. 2013], reconhecimento de voz [Graves et al. 2013], tradugao
automatica [Bahdanau et al. 2014, Cho et al. 2014, Sutskever et al. 2014] e inferéncia
textual [Bowman et al. 2015, Rocktischel et al. 2015]. Uma RNN pode ser imaginada
como um grafo de células (Figura 1), em que cada célula executa a mesma operacdo em
cada elemento da sequéncia. Na Figura 1, cada elemento da sequéncia € representada por
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Figura 1. Arquitetura de uma RNN
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Figura 2. Arquitetura de uma LSTM [Donahue et al. 2015]

én, em que n € o tamanho maximo da sequéncia de entrada. Além disso, o componente
Rede representa parte de uma rede. Essa rede pode ser, por exemplo, uma RNN-Simples.
O S, representa cada ocorréncia apés ter passado por parte da Rede. As principais ar-
quiteturas de RNNs sdo a arquitetura de rede Memoria de Curto Prazo (LSTM, do inglés
Long Short-Term Memory) e a arquitetura de Unidade Recorrente Fechada (GRU, do
inglés Gated Recurrent Units). Essas duas arquiteturas ndo sdo as dnicas, mas sao as
arquiteturas de RNNs mais usadas [Jozefowicz et al. 2015] para os principais problemas
de sequéncia.

Uma LSTM ¢é uma variante da RNN, sendo capaz de aprender de-
pendéncias de longo prazo. A LSTM foi proposta pela primeira vez por
[Hochreiter and Schmidhuber 1997] e refinada por outros pesquisadores ao longo do
tempo [Donahue et al. 2015]. Uma LSTM ¢€ representada pela Figura 2. A linha na parte
superior do diagrama € o estado da célula ¢ que representa a memoria interna da unidade.
A linha em baixo é o estado oculto, e os gates i, f, g € 0 sdo 0 mecanismo pela qual a LSTM
funciona em torno do problema de gradiente descendente [Andrychowicz et al. 2016].
Durante o treinamento, a LSTM aprende os parametros para esses gates. A fim de obter
uma compreensao mais profunda de como esses gates modulam o estado oculto da LSTM,
considere as equacdes que mostram como ela calcula o estado oculto /; no tempo ¢ é
mostrado a seguir:

= (c1® f) @ (g®1)
h; = tanh(c;) ® o
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Figura 3. Arquitetura da proposta

4. Arquitetura proposta

A Figura 3 representa a arquitetura desenvolvida. A entrada para cada linha é uma
sequéncia de indices de palavras. O comprimento da sequéncia € dado por MAX -
TAMANHO_SENTENCA. A primeira dimensdo do tensor é definida como Nenhuma,
para indicar o tamanho do lote. O tamanho do lote é o numero de registros a cada
vez que a rede € alimentada. Portanto, definimos a entrada da rede como (Nenhuma,
MAX_TAMANHO_SENTENCA, 1). Os pesos sdo iniciados com valores aleatérios pe-
quenos e aprendidos durante o treinamento. Esta camada transformard o tensor em
uma forma (Nenhuma, MAX TAMANHO _SENTENCA, TAMANHO _EMBEDDING).
A saida da camada de incorporacdo € alimentada em uma LSTM com comprimento
MAX_TAMANHO_SENTENCA e tamanho de camada de saida HIDDEN_CAMADA _-
TAMANHO. Entao, a saida da LSTM € um tensor da forma (Nenhuma, HIDDEN _-
CAMADA TAMANHO, MAX TAMANHO _SENTENCA). Por padrao, a LSTM emitira
um unico tensor da forma (Nenhuma, HIDDEN_CAMADA_TAMANHO) em sua ultima
sequéncia como (Nenhuma, [0,1]). A saida da camada densa tem uma func¢do de ativagdo
Sigmoide, entdo ela emitird O (REA sem qualidade) ou 1 (REA com qualidade).

Também, compilamos o modelo usando a fun¢do de perda e a entropia cruzada
(cross-entropy) [De Boer et al. 2005] uma vez que prevé um valor bindrio. Além disso,
utilizamos o otimizador Adam [Kingma and Ba 2014]. Por fim, treinamos a rede por 10
épocas e cada época validamos o modelo usando os dados do conjunto de teste.

5. Avaliacao Manual da Qualidade dos REAs

O dataset de REAs utilizado possui 400 REAs, totalizando 21.043 termos dnicos € o
maximo de elementos de cada vetor € de 4.495 termos. Portanto, utilizamos um maximo
de features de 21.043 e o maximo da sentencas sendo 4.495. O dataset foi separado em
dois conjuntos, o primeiro conjunto com 80% dados de treinamento e o segundo conjunto
com 20% de dados de teste.

1481



V1 Congresso Brasileiro de Informética na Educacdo (CBIE 2017)
Anaisdo XXVIII Simpésio Brasileiro de Informética na Educacéo (SBIE 2017)

Os metadados foram avaliados manualmente por um anotador externo que con-
siderou Titulo, URL e Resumo dos REAs. Esses metadados ja foram extraidos e inte-

grados no dataset de metadados por [Gazzola 2015] e disponivel em repositério '.

Avaliacdo manual é composta de duas etapas: (1) ler todos os metadados e (2)
verificar os seguintes critérios apresentados a seguir:

e O avaliador deve \verificar se o titulo possui reconhecibilidade
[Medelyan et al. 2009] [Matsune 2007]. A reconhecibilidade ¢ uma descri¢dao do
assunto que trata o REA; mesmo uma pessoa que ndo € especialista da area do
material consegue reconhecer. Utilizamos o conceito de reconhecibilidade, pois é
facil a classifica¢cdo manual para diversos assuntos e nao necessita de especialistas
para cada drea. Por exemplo: “Introducdo a Ecologia e Biologia Evolutiva” € um
titulo reconhecivel, “ECE 420 Fall 2013” é um titulo nao reconhecivel.

e O avaliador deve identificar 5 elementos retoricos na estrutura do resumo. Os
elementos a serem identificados sdo: a fundamentacdo tedrica sobre o assunto
do REA, propésito do REA, metodologia usada, resultados e conclusdo. Caso
observar pelo menos 3 elementos, o resumo deve ser considerado qualificado.

e O anotador deve verificar se a URL esta presente nos metadados, indicando
(SIM/NAO).

Portanto, o REA serd considerado nao qualificado se algum critério de qualidade for
desrespeitado. Caso contrario, o REA deve ser considerado qualificado. Por exemplo, se
nao possuir um titulo legivel € considerado desqualificado ou se ndo possuir no minimo 3
elementos retdricos do resumo dentre os 5 elementos citados anteriormente, ele é consid-
erado nao qualificado.

6. Analise dos Resultados

Os experimentos foram desenvolvidos em um ambiente controlado, foi usado como
métrica para avaliacdo dos classificadores a acuricia (Accuracy) [Forman 2003] e a
fun¢do perda (Loss). Para efeito de comparacdo entre os classificadores, foi usado o
método SVM, pois diversos trabalhos de avaliacio automatica de REAs utilizam esse
método como avaliador automadtico de qualidade [Bethard et al. 2009, Dalip et al. 2011,
Cechinel et al. 2011, Ahmed and Fuge 2017].

Para entrada do método SVM, como também da nossa proposta, foi necessario
construir um vetor de caracteristicas. Para isso, escolhemos o modelo TF-IDF (Term
Frequency - Inverse Document Frequency) [Ramos et al. 2003]. O modelo TF-IDF gera
uma representagdo eficaz dos vetores textual na forma vetorial. A ideia é simples, quanto
maior a frequéncia de um termo em um documento, mais representativo ele é para o
conteudo e quanto mais documentos contiverem um termo, menos discriminante ele €
para o conteudo.

A Tabela 2 mostra os resultados. Foram realizadas algumas otimizacdes conheci-
das como Truque do Kernel [Jakkula 2006] que troca o Kernel para obtengdo de resulta-
dos mais precisos. Para os experimentos foram testados empiricamente 3 variagdes: RBE,
Linear e LinearSVC do scikit-learn [Scikit-learn 2017]. Na Figura 4 sdao apresentados
os resultados da proposta desenvolvida: o primeiro grafico o eixo x sdo as épocas que

"https://github.com/gazzola/dataset_oer
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Figura 4. Resultados da acuracia (accuracy) e da funcao perda (/oss) da proposta
desenvolvida

Tabela 2. Comparacao entre a arquitetura proposta e os métodos tradicionais de
aprendizado de maquina

Algoritmos Acuracia (%)
SVM-RBF 64.00
SVM-Linear 93.00
SVM-LinearSVC 95.00

Proposta desenvolvida 96.25

foram executadas e o eixo y sdo os valores da acurdcia. No gréfico ( Figura 4) é mostrado
uma comparacao entre os dados de treinamento e os dados de validacao descrito na Secao
5. No segundo grafico (Figura 4) é mostrada a fun¢do de perda (Loss). O eixo X sdo as
épocas e no eixo y sdo os valores de perda. Por fim, é possivel observar que a proposta
desenvolvida (Tabela 2) obteve um resultado superior ao SVM e suas otimizagdes.

7. Conclusoes

Portanto, com esses experimentos pode-se concluir que o uso de Deep Learning é bastante
vantajoso, suplantando métodos tradicionais da area de aprendizagem de méaquina. Nesta
arquitetura desenvolvida usando uma LSTM foi possivel observar um avanco significativo
apenas com uso do metadados. O intuito desses experimentos foi demonstrar o potencial
do uso de Deep Learning no contexto de classificacdo e avaliagao automadtica de REAs.
Os préximos passos a serem desenvolvidos € a avaliagdo automdtica de todo o conteido
dos REAs e ndo apenas dos seus metadados.
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